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Resumo. Este artigo descreve uma andlise comparativa obtida através de
simulacoes computacionais de duas formas diferentes de técnicas de separacdo
cega de fontes. Ambos os métodos utilizam como medida de independéncia
a maximizacdo de negentropia. Desse modo, pretende-se verificar se alguma
das abordagens apresenta diferengas significativas na recuperagdo de sinais de
dudio e sinais de eletroencefalograma.

1. Introducao

A Anélise de Componentes Independente (ICA) € uma técnica de processamento de sinais
utilizada para resolver problemas de separacao cega de fontes, cujo objetivo € estimar os
sinais de fonte original usando apenas as misturas (Hyvérinen; Oja, 1999). Uma impor-
tante abordagem é o modelo de misturas lineares. Neste caso, $1(7),82(7), ..., S, (i) sdo
misturados por uma matriz A, gerando m misturas dado por X (%), X2(%), ..., X, (7). Neste
artigo, investigamos o caso m = n, ou seja, o nimero de fontes € igual ao nimero de
sensores, de modo que cada saida x;(7) ¢ uma combinacdo linear de todas as entradas
sj (1), dado por s;(7) = >, A; xSk(¢). Portanto, uma solugio pode ser obtida encontrando
a matriz inversa de mistura W = A~

y = Wx, 6]

de forma que y seria igual a s. Um principio geral para estimar a matriz W pode ser
encontrado ao considerar que os sinais de fontes originais s@o estatisticamente indepen-
dentes. O trabalho propde gerar uma matriz quadrada para gerar as misturas com os sinais
de fontes lineares. A partir dessa mistura, um Algoritmo Genético busca uma matriz de
separagdo para recuperar os sinais de fontes e também a aplica ao algoritmo FastICA.

2. Algoritmos Genéticos

A teoria dos Algoritmos Genéticos (AG) foi desenvolvida por Jonh Holland (1975), cujo
objetivo principal € encontrar o individuo 6timo de uma populacdo. O algoritmo consiste,
basicamente, em inicializar uma populagdo aleatoriamente, avaliar a populacao utilizando
uma fun¢do matemadtica, utilizar os operadores genéticos para selecionar os mais aptos
para formar uma nova populacdo e avaliar novamente a populacao até que algum critério
de parada seja atendido.

Nessa aplicag@o, os cromossomos sao representados por uma cadeia bindria, que
representa os valores dos parametros. O método de selecdao deve ser semelhante ao pro-
cesso de selecdo natural, onde apenas os membros mais saudaveis da populagdo sdo per-
mitidos para sobreviver a proxima geracao. O processo de selecao utilizado € o método da



roleta viciada, que funciona semelhante a uma roleta de cassino, onde cada cromossomo
recebe uma parte proporcional a sua avaliacao.

3. Negentropia

A Negentropia ¢ uma medida baseada na entropia diferencial, conhecida como medida
de ndo gaussianidade. A Negentropia para uma varidvel aleatéria (VA) € definida como
(Comon, 1994):

J(x) = H(xg) — H(x), 2

onde H (x) é a entropia de x e H(x,) é uma VA gaussiana com mesma média e matriz de
covariancia da VA x.

Existem vdarias maneiras de se estimar a Negentropia de um sinal sem calcular
a entropia dos dados diretamente. O método cldssico para estimacdo da Negentropia €
representado pela seguinte equacao:

1 . 1
J(x) = EE{yS}2 + @K(Yﬂ 3)

onde y tem média zero e variancia unitaria. Outra abordagem seria substituir o momento
polinomial por uma fun¢do G, propondo, desta forma, uma aproximacdo baseado em
expectancia [/, conforme a equacdo a seguir (Hyvérinen; Karhunen; Oja, 2001):

N
2
J(x) =D _ ki [E(Gi(x)) — E(Gi(x,))], O]
i=1
onde % sdo constantes positivas, X, € uma VA gaussiana com média zero e variincia

unitdria e G sdo funcdes ndo-quadraticas. Geralmente a fungdo G € optada, de forma que
ela ndo cresca muito rapidamente. A seguir, obteremos varios exemplos de funcdo G.

1
Gi(y) = p” log(cosh(ay)y) 5)
y2
Go(y) = eXP(—E) (6)
4
Galy) = - 7)

onde 1 < q; < 2.

3.1. Negentropia de Rényi

A entropia de Rényi para uma VA gaussiana pode ser expressa por (Damasceno;
Medeiros, 2011):

-1 _glosla)
2 l—«

+ dlog(27) + log(|X]) (8)

Neste trabalho, utiliza-se a entropia de Rényi de ordem 2 ou entropia quadratica
com pardmetro o = 2 para o cdlculo da entropia de variavel aleatoria gaussiana (x,) de
dimensao d, com média . e matriz de covariancia Y, que pode ser expresso por:

1
Hz = 5 |dlog(4m) + log(|Z])] ©)



No tocante ao método de Janelas de Parzen, este também € chamado de estimativa
de kernel (Parzen, 1962). Baseado neste método, a entropia quadratica de Rényi pode ser
escrita como (Principe, 2010):

1 N N

V = —log (NQ > Gxi —x;, 202)) (10)

i=1j=1

Para o caso do método utilizando janelas de Parzen com kernel gaussiano e junta-
mente com a entropia quadratica de Rényi, a Negentropia de Rényi é escrita como:

1 1 N N
J(x) = 5 (dlog(4m) + log [X]) — log(m Z Z G(x; — x;, 20?%)) (11)

i=1j=1

Na expressdo anterior o2 é o tamanho do kernel da estimativa de Parzen da fungio
de distribui¢do de probabilidade e executa a soma de todos os /N pontos no conjunto de
dados. G(x,0?) é um kernel gaussiano com tamanho o, d é a dimensdo dos dados e ||
¢ a determinante. A escolha do tamanho do kernel € feita através de testes empiricos
(Principe, 2010) ou utilizando alguma aproximagdo. A covariancia sigma pode ser esti-
mada por:

Y= NZ(S" —8)'(s; —5), (12)
i
onde s é a média dos dados, lembrando que a matriz de covaridncia seja sempre nao-
singular.

4. FastICA

O algoritmo FastICA foi publicado primeiramente por Hyvérinen e Oja (1999). O objetivo
do algoritmo € encontrar uma matriz W e ajustar as suas linhas denotadas por W,, de
modo que y, = W;x resulte numa estimativa das fontes.

Utilizando a aproximagdo da Negentropia e considerando que os dados foram
branqueados, a maximizagdo da Negentropia se resume em encontrar uma matriz W que
€ descrito pela seguinte regra de atualizagdo:

W;
W;
A

, ~ ~ s, !, .
onde G é uma fun¢do ndo quadritica e G' € sua derivada.

5. AG-ICA

Para testar cada candidato para uma possivel solucdo, desfazemos “a acdo de mistura”
dos sinais com cada matriz candidata usando a Equacdo 1. Com os valores das misturas
“descorrelacionados” calculamos a Negentropia de Rényi usando a Equacao 11.

Para que os operadores genéticos representem adequadamente cada matriz candi-
data, esta € representada por uma sequéncia de nimeros bindrios de 16 bits e através de



simulacdes computacionais € verificada que essa representacao € suficiente para uma boa
solugdo.

Os operadores genéticos utilizados foram a Recombinacdo e Mutacdo. Para o
cruzamento, a cadeia bindria de cada individuo € dividida em dois num ponto aleatério
para efetuar a mistura. Em todas as simulacdes, o parametro da recombinacao utilizado
foi de 80% da populacdo. Definimos uma taxa de muta¢do, em geral um niimero pequeno,
1% da populacdo, e para cada individuo é gerado um nimero aleatdrio para comparar com
a taxa de mutagao.

Essas medidas sao aplicadas no loop principal do programa até que o critério de
parada seja atingido. Neste artigo, utilizamos o nimero méaximo de 10 geracdes como
critério de parada. No final, o melhor individuo sera utilizado como a solu¢ao do prob-
lema.

6. Resultados

Testamos e comparamos o novo método em varias situacdes diferentes, com sinais de
audio e EEC (Eletroencefalograma). Em ambos os casos, escolhemos uma matriz de
mistura aleatdria (neste caso 3x3) e depois misturamos aos sinais. A Figura 1 representa
o primeiro experimento usando trés sinais de dudios com 1000 amostras, bem como as
misturas e as componentes estimadas pelo AG-ICA e FastICA.

A escolha dos sinais de dudio foi empirica, podendo ser qualquer sinal de dudio
com um determinado nimero de amostras. Em geral, a matriz de mistura foi gerada
aleatoriamente seguindo uma distribui¢éo uniforme com intervalo [—1, 1].
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Figura 1. Sinais de audio com 1000 amostras usando AG-ICA lado esquerdo. No
lado direito é representado os resultados usando o FastiCA.

A Tabela 1 representa o erro para varios tipos de tamanhos de populagdes no
AG-ICA, utilizando apenas 72 amostras, bem como a equa¢ao nao quadratica conforme
descrito na secdo 3. O erro € calculado como a soma dos minimos quadrados para cada
sinal versus a matriz de separacdo (Damasceno; Medeiros, 2011). As mesmas misturas
utilizadas no AG-ICA foram também utilizadas para o algoritmo FastICA.

A seguir, demostraremos uma comparacdo entre os dois algoritmos utilizando
sinais de fontes de EEG. O resultado do experimento pode ser observado na Figura 2.
Na Tabela 2 € demostrado que tanto o0 AG-ICA quanto o FastICA obteve bons resultados.
Entretanto, no FastICA procuramos modificar as fun¢des ndo-quadréticas e melhorar a
robustez do algoritmo.



Tabela 1. Erro entre AG-ICA e FastICA com sinais de audio de 72 amostras.

Populacao | Erro AG Erro FasICA | Kernel Rényi | Fun. FastICA
50 8,2188exp~ ' | 3,4153exp % | 0,05 Equagio 7
100 5,8497exp~ " | 1,8937exp % | 0,05 Equagio 7
200 1,8285exp % | 3,4153exp~% | 0,05 Equagio 5

Tabela 2. Erro entre

0 AG-ICA e FastICA com sinais de EEG.

Populacao | Erro AG Erro FasICA | Kernel Rényi | Fun. FastICA
50 8,7682exp 10 | 2,7852exp~ 10 | 0,05 Equagdo 5
100 2,1135exp 10 [ 7,2196exp~1° | 0,5 Equacio 7
200 7,4659exp~ 10 | 2,9096exp~ 10 | 0,5 Equacio 7

Na maioria dos algoritmos ICA, as misturas precisam ser branqueadas para uma
melhor convergéncia, neste caso o FastICA. No entanto, no AG-ICA nao ha essa neces-
sidade do branqueamento. E possivel verificar que os algoritmos em estudo apresentam
desempenhos parecidos. Entretanto, o FastICA consegue estimar as fontes de maneira
satisfatoria a partir de aproximadamente 100 amostras, ao passo que o0 AG-ICA estima as
fontes a partir de 30 amostras (Damasceno; Medeiros, 2011).

Figura 2. Sinais do EEG usando o algoritmo AG-ICA representados no lados
esquerdo e no lado direito o FastICA.

7. Mistura linear com adi¢ao de ruido

Nesta abordagem € mostrado o comportamento da acdo do sistema separador quando
aqueles sinais sdo submetidos ou contaminados por ruidos indesejdveis. Na maioria
das simulagdes utilizou-se um modelo generalizado de ruido gaussiano de média zero
e variincia unitdria. O ruido € representado por r = (rq,...,7;)" e adicionando-o na
Equacio (1) tem-se a seguinte expressdao: y = Wx +r.

No FastICA utilizou-se os mesmo sinais de fontes que foram apresentados ao AG-
ICA. Da mesma forma os ruidos sdo gerados aleatériamente usando a fungéo rand(i) no
Matlab. A Tabela 3 sumariza os resultados obtidos pelo FastICA e AG-ICA.

8. Consideracoes Finais

O Algoritmo FastICA baseado em Negentropia € um algoritmo bastante utilizado na lit-
eratura. Fizemos uma comparacdo cujos resultados apontam que a técnica de AG-ICA
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Figura 3. Separacao de fontes linear com adi¢ao de ruido gaussiano.

Tabela 3. Erro entre o AG-ICA e FastICA com adicao de ruido gaussiano.

Populacao | Erro AG Erro FasICA | Kernel Rényi | Fun. FastICA
50 3,0396exp© | 1,3394exp % [ 0,5 Equagdo 5
100 2,1135exp~ 10 | 7,2196exp~ 10 | 0,5 Equacio 6
200 3,0420exp 10 | 2,4765exp~ 10 | 0,5 Equacio 7

superou o FastICA, embora nenhuma andlise de desempenho envolvendo o tempo de
execugao entre os dois métodos tenha sido discutida.

Os resultados obtidos foram satisfatérios, uma vez que o AG-ICA foi testados
com vdrios tipos de sinais de fontes e a geramos um ruido gaussiano para perturbar o
sistema separador. Concluimos que o algoritmo estd bem adaptado para este tipo de
problema, com devido ajustes nos seus parametros, tal como o parametro de kernel da
Negentropia. Como trabalhos futuros, pretendemos analisar a escolha do tamanho do
kernel ou buscar-se-4 um novo modelo baseado nos préprios dados das misturas e assim
fazer vérios testes empiricos, a fim de encontrar uma boa estimativa das fontes aplicadas
em cendrios praticos e em tempo real.
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